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Использованию многопараметрической обработки спектральной информации в последнее время 
отдается предпочтение в связи с экспрессным характером этого метода, простотой применения мате-
матических пакетов, отсутствием необходимости введения дополнительных реагентов. Целью рабо-
ты являлось применение методов многопараметрического анализа широкополосных спектров пропу-
скания для калибровки физико-химических показателей вин и повышение точности этой калибровки 
с помощью выбора спектральных переменных. 
На примере некупажированных сортовых молдавских вин показано, что применение метода ин-
тервальной проекции на латентные структуры по комбинации движущихся окон в спектрах пропу-
скания вин в диапазоне 220–2500 нм позволяет существенно уменьшить среднеквадратичную ошиб-
ку калибровки по сравнению с широкополосными многопараметрическими методами. Величины 
остаточного отклонения предсказания, превышающие пороговое значение 2,5 для содержания K, Ca, 
Mg, щавелевой, яблочной и янтарной кислот, 2,3-бутиленгликоля, золы и фенольных соединений 
для красных вин и Mg, винной, лимонной и молочной кислот, 2,3-бутиленгликоля, золы, фенольных 
соединений и растворимых солей для белых вин, демонстрируют хорошее качество калибровки.
Применение предложенного метода калибровки физико-химических параметров вин позволяет 
заменить традиционные методы на проведение спектральных измерений, доступное не только в лабо-
раторных, но и в полевых условиях, и характеризующееся малыми величинами среднеквадратичной 
ошибки калибровки.
Ключевые слова: многопараметрический анализ, спектр пропускания, интервальная проекция на ла-
тентные структуры.
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Abstract
The use of multivariate processing of spectral information has recently been favored due to the express 
nature of this method, the ease of use of mathematical packages, and the lack of the need to add chemical 
reagents. The aim of the work is using the methods of multivariate analysis of broadband transmission 
spectra to calibrate the physicochemical parameters of wines and to improve the accuracy of this calibration 
by selecting spectral variables.
Using the interval projection to latent structures of the transmission spectra in the range of 220–
2500 nm, the physicochemical characteristics of the varietal unblended Moldovan wine are calibrated. 
Interval methods of multivariate data analysis allow significantly reducing the root mean square calibration 
error in comparison with the broadband multivariate methods. Residual predictive deviations exceed the 
threshold value of 2.5 for K, Ca, Mg, oxalic, malic and succinic acids, 2,3-butylene glycol, ash and phenolic 
compounds for red wines and Mg, tartaric, citric and lactic acids, 2,3-butylene glycol, ash, phenolic 
compounds and soluble salts for white wines. These values demonstrate good calibration quality.
The application of the proposed method for calibrating the physicochemical parameters of wines 
makes it possible to replace traditional methods with spectral measurements, which are available not 
only in laboratory but also in the field, and characterized by small values of the root mean square error 
of calibration.
Keywords: multivariate analysis, transmission spectrum, interval projection to latent structures.
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Введение
Виноградные вина являются сложными 
смесями химических соединений. Их состав 
зависит от сорта винограда, почвенно-кли-
матических особенностей географической 
зоны его произрастания, использования ре-
гламентированных агротехнических приемов 
и других факторов. Кроме этилового спирта, 
содержание которого в сухих виноградных 
винах может достигать до 15 % об., в вине 
содержатся в разных количествах высшие 
спирты, летучие и нелетучие кислоты, слож-
ные эфиры, многоатомные спирты, щелочные 
металлы K, Na, Ca, Mg и многие другие ком-
поненты. Определение этих параметров осу-
ществляется с использованием современных 
инструментальных методов анализа: газовой и 
жидкостной хроматографии, атомной абсорб-
ционной спектроскопии, атомно-эмиссионной 
спектроскопии, спектроскопии комбинаци-
онного рассеяния света, масс-спектрометрии 
и др. Предпочтение отдается методам анализа, 
предусматривающим минимальную предобра-
ботку образцов или ее полное отсутствие, экс-
прессный и неразрушающий характер, просто-
ту применения, минимальное использование 
дополнительных реагентов. Эти особенности 
характерны для ряда спектроскопических ме-
тодов, в том числе для спектроскопии ультра-
фиолетового, видимого, ближнего и среднего 
инфракрасного диапазонов. 
В настоящее время спектроскопия с при-
менением многопараметрических методов 
широко используется для классификации вин 
в соответствии с их географическим проис-
хождением и калибровки физико-химических 
параметров вин [1–3], хотя и уступает тради-
ционным методам с точки зрения погрешно-
сти. Ранее [4] мы осуществили моделирование 
физико-химических характеристик молдавских 
вин с помощью проекции на латентные струк-
туры (PLS – projection to latent structures) [5] 
широкополосных спектров пропускания в диа-
пазоне 220–2500 нм.    
Целью работы являлось применение ме-
тодов многопараметрического анализа широ-
кополосных спектров пропускания для кали-
бровки физико-химических показателей вин 
и повышение точности этой калибровки с по-
мощью выбора спектральных переменных. 
Для повышения точности калибровки приме-
нены интервальные методы многопараметри-
ческого анализа данных. Эти методы являются 
компромиссными с точки зрения выбора спек-
тральных переменных между классическим 
спектроскопическим и многопараметрическим 
подходами. Первый подразумевает исполь-
зование небольшого количества спектраль-
ных отсчетов на отдельных длинах волн или 
в спектральных интервалах. Достоинством 
такого подхода является четкий физический 
смысл моделирования. Многопараметриче-
ский спектральный анализ выделяет из широ-
кополосных и мультиколлинеарных спектров 
малоразмерный базис для построения кали-
бровочной модели, физический смысл кото-
рой почти всегда неочевиден. Компромиссный 
подход [6], когда из широкополосных спек-
тров частично удаляются спектральные пере-
менные, приводящие к переопределенности 
многопараметрических моделей, уменьшает 
влияние избыточности спектральных данных 
на качество калибровки.   
Измерения референтных значений  
физико-химических параметров вин и 
спектров пропускания
Выборка исследуемых вин, методы опреде-
ления референтных значений их физико-хими-
ческих параметров, методики измерения спек-
тров пропускания и используемая спектральная 
аппаратура подробно описаны в [4]. 
С помощью анализа суммарной объяснен-
ной дисперсии зарегистрированных спектров 
с помощью метода главных компонент [7] было 
установлено, что среди рассмотренных методов 
предобработки спектров (центрирование спек-
тров – приведение к нулю среднего значения 
на каждой длине волны, сглаживание центри-
рованных спектров полиномами до 3 степени 
включительно, вычисление первой производной 
центрированных спектров с последующим сгла-
живанием, преобразование стандартного от-
клонения случайной величины с нормальным 
распределением) лучшим является сглаживание 
фильтром Савицкого–Голея полиномом 3-й сте-
пени по 9 точкам. Анализ графиков нагрузок и 
счетов в главные компоненты показал, что часть 
спектров ближнего инфракрасного диапазона 
с длинами волн более 1500 нм неинформативна 
и может быть изъята из рассмотрения без по-
тери качества многопараметрических моделей. 
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В дальнейшем в спектрах были сохранены толь-
ко 2241 отсчетов.
После предобработки эксперименталь-
ных данных построение калибровочной мо-
дели между зарегистрированными спектрами 
пропускания и референтными значениями 
физико-химических параметров вин прово-
дилось с помощью интервальных методов 
PLS [8–10].
Применение интервальных методов  
проекции на латентные структуры 
к спектрам пропускания для определения 
физико-химических параметров вин
Простейший алгоритм PLS с выбором спек-
тральных переменных [8] реализуется путем 
разделения диапазона измерений на заданное 
количество неперекрывающихся спектральных 
интервалов одинаковой ширины и сравнение 
качества моделирования по каждому отдель-
ному интервалу. Целевой функцией для оцен-
ки качества моделирования служит среднеква-
дратичная ошибка калибровки по проверочной 
выборке (RMSEС – Root Mean Square Error of 
Calibration). Спектральные интервалы могут 
последовательно объединяться с целью дости-
жения минимальной величины целевой функ-
ции, а могут по одному изыматься из полного 
диапазона измерений [9]. В некоторых моди-
фикациях алгоритма интервал может изменять 
размер и сдвигаться по спектру, например в ин-
тервальном PLS по движущемуся окну или ин-
тервальном PLS по комбинации движущихся 
окон (scmwiPLS – searching combination moving 
window iPLS) [10].
Среди перечисленных интервальных ме-
тодов в настоящей работе будем использовать 
scmwiPLS. Именно с помощью этого метода точ-
ность калибровки температуры по спектрам флу-
оресценции Yb3+:CaF
2
 была повышена более чем 
в 2 раза по сравнению с PLS по широкополосным 
спектрам [11], что было лучшим показателем 
среди рассмотренных интервальных методов, 
в том числе использующих генетический алго-
ритм и нейронные сети [12]. 
В разработанной нами модификации 
scmwiPLS начальным этапом является выбор 
положения первого интервала минимальной 
ширины с помощью метода интервально-
го PLS. Следующий интервал последователь-
но сдвигается в пределах всего спектрального 
диапазона измерений и объединяется с пер-
вым по минимальной величине среднеква-
дратичной ошибки предсказания величины 
калибруемого параметра. Так как зависимость 
среднеквадратичной ошибки калибровки 
по проверочной выборке от количества спек-
тральных переменных в модели не является 
монотонной, расширение спектрального ин-
тервала моделирования необходимо продол-
жать до достижения всего диапазона измере-
ний. Минимальная ширина сдвигающегося 
спектрального интервала, выражаемая в числе 
спектральных переменных, на единицу превы-
шает количество латентных структур, учиты-
ваемых при моделировании. 
Поскольку на этапе планирования экспери-
мента был осуществлен подбор ограниченного 
и небольшого количества молдавских вин, не-
возможно воспользоваться самым надежным 
способом уменьшить ошибку предсказания ве-
личины параметра с помощью использования 
большой и разнообразной обучающей выбор-
ки [13]. В рассматриваемом случае из имеюще-
гося количества исследуемых вин будет произ-
веден отбор образцов в проверочную выборку, 
а по оставшимся будет осуществляться постро-
ение многопараметрической калибровочной 
модели. Проверочная выборка должна доста-
точно равномерно покрывать весь диапазон 
возможного изменения параметра. Два наибо-
лее часто используемых алгоритма формиро-
вания проверочной выборки – это равномер-
ное покрытие области изменения параметра 
и метод Кеннарда–Стоуна [14], при котором 
первый образец выбирается в середине диапа-
зона изменения параметра, а последующие – 
наиболее удаленными от уже выбранных. Луч-
шие результаты по точности моделирования 
показывает метод формирования проверочной 
выборки [11], базирующийся на применении 
иерархического кластерного анализа. Кластер-
ный анализ позволяет разделить имеющие-
ся вина на непересекающиеся кластеры либо 
по величине определяемого параметра, либо 
по величинам счетов в главные компоненты 
зарегистрированных спектров. В проверочную 
выборку выделяются образцы, ближайшему 
к центру каждого кластера. Количество класте-
ров зависит от диапазона изменения и распре-
деления величины калибруемого параметра. 
Для каждого калибруемого параметра будет 
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подбираться оптимальное количество класте-
ров в пределах от 4 до 10 для красных вин и 
от 4 до 7 для белых, которому будет соответ-
ствовать оптимальное количество латентных 
структур и оптимальная ширина спектрального 
интервала.
Результаты многопараметрического  
моделирования
Проиллюстрируем разработанный метод 
многопараметрической калибровки физико-
химических параметров вин на примере опре-
деления спиртуозности. На рисунке 1 для вы-
борки красных вин представлены зависимости 
среднеквадратичных ошибок кросс-валидации 
и предсказания (левая ось) и остаточного от-
клонения предсказания для проверочной вы-
борки RPDС (Residual Predictive Deviation for 
Calibration) [15] и для обучающей выборки 
RPDCV (Residual Predictive Deviation for Cross-
Validation) (правая ось) от числа образцов 
в проверочной выборке. Остаточные отклоне-
ния предсказания определяются как отношения 
среднеквадратичного отклонения параметра 
в выборке к среднеквадратичной ошибке пред-
сказания величины.
Рисунок 1 – Среднеквадратичные ошибки кали-
бровки спиртуозности по проверочной выборке 
красных вин и кросс-валидации по обучающей вы-
борке (левая ось) и остаточного отклонения пред-
сказания
Figure 1 – Root mean square error of calibration of 
alcohol content in test subset of red wines and root mean 
square error of cross-validation in training subset (left 
axis) and residual predictive deviations
Видно, что 8 образцов красных вин из 21 
формируют оптимальную проверочную вы-
борку, основываясь на зависимости величины 
RPDСV. Остальные 13 образцов формируют об-
учающую выборку. Моделирование по всему 
спектральному диапазону измерений (см. рису-
нок 2) показало, что минимальная величина оста-
точного отклонения предсказания для провероч-
ной выборки соответствует PLS по 9 латентным 
структурам. Значит, в единичном интервале для 
применения scmwiPLS должно быть 10 спек-
тральных переменных.
Рисунок 2 – Зависимости среднеквадратичных 
ошибок калибровки спиртуозности по проверочной 
выборке красных вин и кросс-валидации по обуча-
ющей выборке от количества латентных структур 
в широкополосной модели проекции на латентные 
структуры
Figure 2 – Root mean square error of calibration of 
alcohol content in test subset of red wines and root mean 
square error of cross-validation in training subset versus 
the number of latent structures in the wideband projection 
to latent structures model
Из 2241 спектральных переменных ис-
ключим 1 самую коротковолновую для того, 
чтобы оставшиеся 2240 можно было разделить 
на 224 неперекрывающихся интервала по 10 
переменных. Далее применим метод scmwiPLS 
до моделирования по полному спектральному 
диапазону измерений. Для определения опти-
мальной комбинации спектральных перемен-
ных на рисунке 3 представлена зависимость 
RMSEC от количества используемых в модели 
интервалов.
Видно, что глобальный минимум RMSEC 
соответствует 54 интервалам или 540 спек-
тральным переменным. График предсказанных 
величин спиртуозности красных вин в зависи-
мости от соответствующих измеренных пред-
ставлен на рисунке 4. 
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Рисунок 3 – Зависимость среднеквадратичной 
ошибки калибровки величины спиртуозности крас-
ных вин от количества спектральных окон, исполь-
зуемых в модели интервальной проекции на латент-
ные структуры по оптимальной комбинации движу-
щихся окон
Figure 3 – Root mean square error of calibration of 
alcohol content in red wines versus the number of spectral 
windows used in the searching combination moving 
window interval projection to latent structures model
Рисунок 4 – Величины спиртуозности красных вин, 
предсказанные с помощью интервальной проекции на 
латентные структуры по комбинации движущихся окон, 
в зависимости от измеренных величин для обучающей 
и проверочной выборок при оптимальном выборе коли-
чества латентных структур и спектральных переменных
Figure 4 – Values of alcohol content in red wines predicted 
using searching combination moving window interval 
projection to latent structures versus the measured values 
for the training and test subsets with the optimal choice of 
the number of latent structures and spectral variables
Величины среднеквадратичных ошибок 
калибровки спиртуозности по обучающей и 
проверочной выборкам при оптимальных па-
раметрах моделирования методом scmwiPLS 
для красных вин равны 0,2 % об., а для 
белых – < 0,1 % об. и 0,1 % об., соответствен-
но. При этом RPDCV = 3,6 и RPDC = 4,6 для 
красных вин и RPDCV = 19,9 и RPDC = 7,1 для 
белых. Эти показатели, превышающие порого-
вое значение 2,5 [15], характеризуют хорошее 
качество калибровки. В таблицах 1 и 2 пред-
ставлены результаты моделирования химиче-
ских характеристик красных и белых вин, для 
которых RPD также превышают значение 2,5.
Таблица 1/Table 1 
Результаты калибровки характеристик красных вин, для которых остаточное отклонение 
предсказания превышает величину 2,5 
Calibration results of the red wines characteristics, for which residual predictive deviation exceeds 2.5
К Са Mg Щавелевая 
кислота
Oxalic acid
Яблочная 
кислота
Malic acid
Янтарная 
кислота
Succinic 
acid
2,3-бутилен-
гликоль
2,3-bytylene 
glycol
Зола
Ash 
Фенольные 
соединения
Phenolic 
compounds 
RMSE
CV 
,
мг/дм3
mg/dm3
29,5 2,0 0,6 38 26 109 17,3 100 155
RMSE
C 
,
мг/дм3
mg/dm3
24,6 2,1 2,8 6 5 38 20,9 94 133
RPD
CV
2,6 3,7 13,8 4,7 2,9 2,7 3,2 3,6 2,9
RPDC 3,1 3,6 3,0 2,8 15,6 7,7 2,6 3,8 3,3
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Удовлетворительное качество моделиро-
вания, при котором 2,0 < RPD < 2,5 [18], до-
стигнуто для калибровки содержания винной и 
яблочной кислот и глицерина для красных вин 
и винной кислоты для белых вин. Для кали-
бровки содержания лимонной и молочной кис-
лот, Na и растворимых солей для красных вин и 
щавелевой, яблочной и янтарной кислот, K, Na, 
Ca и глицерина в белых винах характерно не-
удовлетворительное качество многопараметри-
ческого моделирования с помощью scmwiPLS, 
при котором RPD < 2,0.
Заключение
Применение интервальных методов много-
параметрического анализа данных позволяет 
существенно повысить точность калибровки фи-
зико-химических параметров вин по сравнению 
и с широкополосными многопараметрическими, 
и с классическими спектроскопическими мето-
дами. Например, среднеквадратичная ошибка 
калибровки спиртуозности красных вин методом 
интервальной проекции на латентные структуры 
по оптимальной комбинации движущихся окон 
меньше ошибки калибровки методом широко-
полосной проекции на латентные структуры в 6 
раз и в 5 раз меньше среднеквадратичной ошибки 
калибровки по одиночному спектральному диа-
пазону шириной 10 нм. 
Таким образом, полученные результаты 
показывают, что спектроскопия ультрафиоле-
тового, видимого и ближнего инфракрасного 
диапазонов в сочетании с многопараметрическими 
методами обработки спектров является экспресс-
ной, дешевой и неразрушающей технологией ка-
либровки физико-химических параметров вин. 
Применение интервальных модификаций много-
параметрических методов позволяет значительно 
увеличить точность калибровочных моделей.
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